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1. はじめに 
近年，スマートフォンやタブレット端末の普及から，画
面の小さな端末上で大量の画像を取り扱うことが増えた．
これらの端末において多くの画像を同時に閲覧する際，表
示領域の小ささから画像の大きさを保持することは難し
い．単純な縮小によるサムネイルでは画像に何が写ってい
るか，どこで写っているかといった内容が把握できなくな
ってしまう．画像の視認性が失われることで，大量の画像
の中から目的の画像を探すことが困難になってしまって
いる． 
そこで，本稿では GrabCut[1]を 2段階に適用すること
によってユーザが注目している物体と背景とを分離し，こ
れらを別々に縮小することによって注目物体の視認性を
向上させる手法を提案する．従来の手法では手動で指定し
なければならなかった注目物体の形状を，提案手法では自
動的に抽出することにより，注目物体の視認性を向上させ
たサムネイルを全自動で生成する． 
2. 関連研究 
注目物体を大きく見せることで，サムネイルの視認性を
向上させる手法としては，Cropping と Content Aware 
Image Retargeting(CAIR)による縮小手法がある．
Cropping は画像の注目したい領域を切り取ることで，画
像を縮小する手法である．Cropping では背景情報を削除
してしまうため，画像がどこで写っているかという情報が
失われてしまうという問題がある．CAIRは，注目したい
領域は小さく，それ以外の領域は大きく変形させることで
画像を縮小する手法である．CAIR で行う変形には，削除
する手法，歪曲する手法，注目物体と背景を分離して個別
に縮小する手法がある． 
2.1. 削除による CAIR手法 
注目していない領域を少しずつ削除することで画像を
縮小する手法として，Avidan ら[2]が提案した Seam 
Carving がある．Seam Carving は画像にエネルギーを定
義し，エネルギーの低い個所を繋ぐようにパスを設定し，
パス上の画素を削除することで画像を縮小する．Seam 
Carving では注目物体と背景を区別することなく，エネル
ギーによってのみ縮小結果が左右される．このため，エネ
ルギーを適切に設定しなかった場合に注目物体が変形し
てしまうことから，手動で注目物体の形を指定し，エネル
ギーにバイアスをかける必要がある． 
2.2. 歪曲による CAIR手法 
注目していない領域を大きく歪曲させることで画像を
縮小する手法として，Wolf らの手法[3]，Wang らの手法
[4]がある．Wolfらの手法は画素の位置を移動させること
で，Wang らは入力画像から作成したメッシュを変形させ
ることで画像を縮小する．画素の移動やメッシュの変形率
決定は，画像に定義された重要度マップに基づいて行われ
る．このため，削除による CAIR 手法と同様に，注目物
体に適した重要度を設定しなければ注目物体が歪んでし
まう問題がある． 
2.3. 注目物体と背景を分離する CAIR手法 
画像を分離することで注目物体の視認性を向上させる
縮小手法として，Setlur らの手法[5]がある．Setlurらの
手法は事前に定義した Importance MapとMean Shiftに
よる領域分割手法によって注目物体と背景を分離し，別々
に Scaling による縮小を行う．違う縮小率で縮小すること
で，合成時に注目物体を大きく見せることができる．
Setlurらの手法は Importance Map と色類似度によって
注目物体が切り出されるが，背景のテクスチャ領域などに
対応することができず，ユーザが意図していない物体を切
り出してしまう．このため，ユーザが意図した物体を正確
な形状で切り出すためには，手動で前景物体を指定する必
要がある． 
2.4. 関連研究まとめ 
注目物体の視認性を向上させたサムネイルの生成手法
は，Cropping と CAIR 手法に分類できる．Cropping は
背景情報を削除させてしまうため，画像全体の視認性を低
下させてしまっている．一方 CAIR は視認性の高いサム
ネイルを作成できるが，精度の高い結果を得るためには，
手動で注目したい物体の形状を指定する必要があった． 
3. 提案手法 
提案手法では，画像を注目物体と背景に分離し，それぞ
れ違う縮小率で縮小したのちに，合成を行うことで注目物
体の視認性を向上させたサムネイルを生成する．提案手法
の全体的な流れは，Setlur らの手法[5]に基づいており，
次の 3つのステップから構成される． 
1．2 段階 GrabCut を用いて，入力画像を注目物体を
表す前景と背景に分離する． 
2．前景を Scaling によって，背景を Seam Carvingと
Scaling によって，それぞれ縮小する． 
3．縮小した前景と背景を合成する． 
まず，指定された注目物体を囲む矩形から 2 段階
GrabCut によって注目物体の形状を推定し，前景として
分離する．次に，前景と背景とで別々に縮小を行い，最後
に縮小された背景画像に前景画像を挿入する．注目物体を
囲む矩形は既存の特的物体検出器から与えるが，手動で与
えることも可能となっている． 
3.1. 前景分離 
まず，特定物体検出器から与えられた矩形を利用して
GrabCutによる前景分離を行う．GrabCutは精度の高い
前景分離を実現するが，ユーザ操作を前提としており，事
前に前景領域を囲む矩形の他に，領域分割のシードとして
前景と背景を大雑把に指定する必要がある．矩形のみを用
いて GrabCutを行った場合，前景，背景のシードを矩形
から決定するため，精度の高い前景分離を行うことができ
ない．そこで，提案手法では GrabCutを自動化するため
に，GrabCut を 2段階に利用する．1段階目の GrabCut
で 2 段階目のシードを推定し，2 段階目の GrabCut によ
って前景分離を行う．この時，1 段階目の GrabCut のシ
ードは Felzenszwalb らの領域分割手法[6]によって推定
される．1 段階目の GrabCut を複数回行い，結果を投票
処理によって集計する．集計結果から前景らしさの高い領
域を抽出し，2 段階目 GrabCut の前景シードとして前景
分離を行う． 
3.2. 背景画像の補完と縮小 
3.1 において前景が分離された背景画像の縮小を行う．
この時，前景を切り出した部分には穴が空いているため，
画像補完による穴埋めを行う．画像の縮小には，背景領域
内でも顕著性の高い領域を残すために，Seam Carving を
利用する．Seam Carving のエネルギーは画像の輝度勾配
と Saliency Map[7]の線形結合によって決定する．ただし，
穴埋めを行った箇所は注目されるはずのない領域である
ため，エネルギーを 0としている．Seam Carving による
縮小後，Scaling によって目的の解像度まで画像を縮小す
る． 
3.3. 画像の合成 
3.2 で縮小された背景に対して，3.1 で分離した前景を
挿入する．前景画像の挿入位置は，Seam Carving と
Scaling による移動量を計算し，元画像内の位置関係を極
力保つように決定する．前景画像のサイズは，各前景画像
が大きく重ならないように調整する．背景画像に前景画像
を挿入することで，図 1 に示すように，視認性の高いサ
ムネイルを得ることができる． 
 
4. 実験 
本稿では，提案手法によるサムネイルによって画像の閲
覧性がどの程度向上したかを確認するため，3つのユーザ
評価実験を行った． 
4.1. 実験内容 
各実験では，131 枚の画像からランダムに抽出された
75 枚の画像を利用する．5 秒間表示される問題画像を記
憶し，サムネイルを用いて 75枚の画像の中から同じ画像
を探索する．実験 1，2は画像に含まれている物体画像を
問題とし，実験 3では Scaling 画像を問題とした．サムネ
イルのサイズは実験 1 では実サイズで 1.2×1.6cm，実験
2，3では 2.6×1.6cm とし，サムネイルをクリックするこ
とで元画像を確認，回答を行うことができる．本稿では，
Scaling と提案手法それぞれのサムネイルにおいて評価
実験を行った． 
4.2. 実験結果 
それぞれの実験における正答率を示す精度，サムネイル
の探索時間，サムネイルクリック回数の平均と標準偏差を
表 1 として示す．表 1を見てみると，提案手法では注目
物体の視認性を向上させているため，注目物体の記憶を元
に画像を探索する場合に効果的であることが確認できた．
特に小さいサムネイルを利用した実験 1では，平均で 44%
の時間短縮，19%の精度向上が確認できた． 
5. おわりに 
本稿では，注目物体の視認性を高めることで利用しやす
いサムネイルを提案した．従来の縮小手法と違い，既存の
特定物体検出器と GrabCut を 2 段階に適用することで，
自動的にユーザが注目したい物体の視認性を向上させた
サムネイルを生成することができる． 
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図 1 提案手法によるサムネイル生成結果 
元画像(左)，提案手法サムネイル(中央，右) 
表 1実験 1-3における精度，探索時間，クリック数 
 
method 
精度（%.） 探索時間(sec.) クリック数 
average SD average SD average SD 
実験
1 
scaling 79.0 14.5 22.33 7.28 31.40 19.39 
ours 94.0 8.21 12.44 3.78 15.30 5.68 
実験
2 
scaling 91.5 11.37 15.47 4.97 14.15 5.45 
ours 94.5 6.86 10.87 3.26 12.35 2.72 
実験
3 
scaling 99.0 3.08 8.80 3.30 10.50 1.00 
ours 95.0 7.60 10.24 4.20 11.30 2.05 
 
